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Resumen
Cada afno el negocio de pequefias y medianas empresas crece junto con la
informacion que estas generan. El objetivo de volverse mas competentes, abarcar
mayor terreno en el mercado y anticiparse a sus competidores hace que las
PYMEs busquen darle una utilidad a la informacién que poseen a través de la
implementacion de una solucién de Inteligencia de Negocios, que las ayude a
cumplir estos objetivos por medio de toma de decisiones. Implementar este tipo
de soluciones conlleva una serie de gastos que las organizaciones deben afrontar,
tales como: infraestructura adecuada para el procesamiento de datos, licencias
de software, contratacion de expertos en andlisis de datos, capacitaciéon al

personal, etc.

Este trabajo propuso disefiar e implantar un prototipo de plataforma que brinde
soluciones de Inteligencia de Negocios, por medio de herramientas de cédigo
abierto basadas en la nube para ayudar a la toma de decisiones, reduciendo los

costos de implementacion.

Al poner a prueba este prototipo, se concluyé en que los resultados obtenidos
fueron favorables, tanto en la capacidad que demostrd tener para procesar
enormes cantidades de datos de diferentes fuentes y en diferentes formatos, asi
como en la facilidad de uso que presenta al usuario para dar uso e interpretacion

a los mismos; reduciendo significativamente el costo de su implementacion.

PALABRAS CLAVE:

e [INTELIGENCIA DE NEGOCIOS
e PYMES
e ANALISIS DE DATOS
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Abstract
Every year the business of small and medium enterprises grows along with the
information they generate. The objective of becoming more competent, covering
more market and anticipating its competitors means that PYMEs seek to give a
usefulness to the information they have through the implementation of a Business
Intelligence solution, which helps them fulfill these objectives through decision
making. Implementing these kind of solutions entails a series of expenses that
organizations must face, such as: adequate infrastructure for data processing,

software licenses, hiring experts in data analysis, staff training, etc.

This work proposed to design and implement a prototype platform that provides
Business Intelligence solutions, through cloud-based open-source tools to help

decision making, reducing implementation costs.

When testing this prototype, it was concluded that the results obtained were
favorable, both in the capacity it proved to have to process huge amounts of data
from different sources and in different formats, as well as in the ease of use it
presents to the user for give use and interpretation to them; significantly reducing

the cost of its implementation.

KEY WORDS:

e BUSINESS INTELLIGENCE
e PYMES
e DATA ANALYSIS



Capitulo 1 - Introduccién

Antecedentes
Desde hace mucho tiempo los datos no aportaban ningun valor relevante, los
datos deben ser analizados para que se transformen en informacién que sea

relevante para la toma de decisiones o aportar al conocimiento de algo especifico.

Las grandes cantidades de datos debian pasar por un analisis que tardaban
mucho tiempo para poder obtener resultados que ayuden a la toma de decisiones,
es por ello que la necesidad hizo que nuevas maneras de realizar analisis

aparecieran, como se comenta a continuacion.

El termino Business Intelligence (BI)! se lo usa para describir como una
organizacion se puede beneficiar de la informacion al poder reunirla y actuar sobre

ella antes que su competencia (Negash & Gray, 2008).

La tecnologia no era considerada como una herramienta que ayude a mejorar
los temas de asuntos comerciales entre empresas hasta inicios del siglo XX. El
articulo escrito por el cientifico (Luhn, 1958), describia un sistema automatico que
tenia por objetivo difundir informacién a diferentes departamentos de cualquier
tipo de organizacién de tipo cientifica, industrial o gubernamental, tal fue el
impacto de este articulo que varios trabajos se realizaron posteriormente referente

a este tema.

Por otro lado, desde el momento en que surgieron las primeras computadoras,

medios de almacenamiento, dispositivos méviles y centros de datos modernos,

! Inteligencia de Negocios o en inglés Business Inteligence (BI): es la habilidad para transformar los datos en informacion,
y la informacién en conocimiento, de forma que se pueda optimizar el proceso de toma de decisiones en los negocios.
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hemos generado y recopilado datos e informacion a gran escala. Con este
aumento masivo de datos, resulta complejo realizar busquedas o analisis y
transformar los datos en informacién que sea util para la toma de decisiones en
las empresas y por ello han surgido en el mercado un sin nimero de herramientas
que brindan facilidades para todo el tratamiento de la informacion, sin embargo,
el costo de estas es elevado lo que lo vuelve accesible Unicamente para grandes

corporaciones u empresas con un gran capital.

Por otra parte, las empresas durante afios han usado la informatica y los
sistemas que se vienen desarrollando como herramientas operativas con el fin de
simplificar procesos. Hoy en dia, esta forma de ver a las Tecnologias de la
Informacion debe cambiar, porque no debemos pretender usarlas tan solo como

instrumentos para optimizar costos.

Planteamiento del Problema
Las PYMESs? buscan utilizar la informacién que poseen para implementar una
solucion que les ayude a mejorar sus procesos de produccién, volverlos mas

competentes, y optimizar la toma de decisiones.

Al no tener una nocién clara del valor que posee esta informacién y de como
tratarla para que ayude a alcanzar los objetivos de la organizacion, las PYMES se
ven orilladas a contratar o depender de terceros que los ayuden a implementar

una solucién de Inteligencia de Negocios.

2 Empresa pequefia 0 mediana en cuanto a volumen de ingresos, valor del patrimonio y nimero de
trabajadores.
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Es aqui en dénde surge el problema en cuestion, ya que adquirir los servicios

de consultores o expertos en el manejo e interpretacion de datos resulta
sumamente costoso. En muchas ocasiones las empresas se ven obligadas a
comprar una nueva infraestructura en la que se pueda alojar la plataforma de
Inteligencia de Negocios, la misma que deberd contar con potentes equipos
capaces de obtener, procesar e interpretar enormes flujos de datos histéricos y en

tiempo real.

Otro gran inconveniente al que las organizaciones se deben enfrentar, una
vez tengan una solucion de Inteligencia de Negocios, tiene que ver con el talento
humano de la propia empresa, éste debe tener los conocimientos suficientes y
necesarios en administracion de la plataforma de Inteligencia de Negocios, asi
como de experticia en el manejo de las diferentes fuentes de datos que maneja
la empresa y sobre todo tener claro el giro de negocio de la organizacion y los
factores claves para cumplir los objetivos de la misma. Esto conlleva a otro gasto
significativo para la compafiia ya que debe elegir entre contratar profesionales en
Inteligencia de Negocios y Andlisis de Datos o capacitar en estos temas al

personal que corresponda; ambas opciones representan mas gastos.

Justificacion

Debido a que en la actualidad no hay muchos cientificos de datos que puedan
realizar analisis de los datos y obtener resultados 6ptimos, con este proyecto
vamos a ayudar a que este grupo reducido crezca al nosotros inteligenciarnos en

esta area.
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La toma de decisiones basadas en datos historicos y actualizados en tiempo
real, son de gran importancia a nivel gerencial por lo que Inteligencia de Negocios

facilita este proceso gracias a las bondades que proporciona:

e No requiere de personal altamente capacitado.

e El prototipo de plataforma se puede armar dinamicamente, tan solo se
debe tener el conocimiento del proceso para poder estructurar las
consultas.

e Se puede tomar decisiones en menor tiempo gracias a que el analisis se
lo realiza en tiempo real.

e Los sectores de negocio en los que se puede adaptar el prototipo de
plataforma son diversos gracias a que la Inteligencia de Negocios es
independiente del giro del negocio® de cada empresa.

e Al poder alojar en la nueve se puede reducir el gasto que se deberia
afrontar para adquirir una infraestructura propia para la plataforma.
Transformando a la aplicaciéon en un servicio al que las organizaciones
podran acceder por medio de una conexién a internet (SaaS)*.

Para mejorar la toma de decisiones a nivel gerencial y en menor tiempo se

propone desarrollar e implantar una plataforma inteligente bajo costo para la toma

de decisiones basadas en Inteligencia de Negocios.

3 El giro de una empresa se refiere a la actividad o negocio que desarrolla la misma.
4 Saas: Un proveedor de servicios ofrece acceso a un entorno basado en la nueve en el cual los
usuarios pueden acceder a aplicaciones, el proveedor proporciona la infraestructura subyacente.



Objetivos
Objetivo General

Desarrollar un prototipo de plataforma inteligente de bajo costo a través de
internet, mediante herramientas y metodologias de Inteligencia de Negocios
para andlisis de datos, que permita mejorar y optimizar la toma de decisiones
estratégicas de una PYME en base a datos histéricos y generados en tiempo

real (streaming).
Objetivos Especificos

Investigar herramientas y metodologias para el desarrollo de soluciones
de Inteligencia de Negocios mediante una revision sistémica de literatura que

permitan plantear el prototipo de la plataforma indicada.

Disefiar la arquitectura del prototipo orientado a internet, utilizando la

metodologia seleccionada de la revision sistémica de literatura.

Implantar el prototipo, mediante el uso de las herramientas de cédigo

abierto resultado de la investigacion.

Validar el funcionamiento del prototipo con una PYME, obteniendo datos
histéricos y generados en tiempo real, para seleccionarlos, transformarlos y
procesarlos aplicando conceptos de Ciencia de Datos (Data Science), para

finalmente presentar resultados de forma intuitiva y amigable al usuario.

Alcance
Desarrollar e implantar un prototipo de plataforma inteligente de bajo costo
basada en Inteligencia de Negocios para poder mejorar la toma de decisiones en

diversos giros del negocio que contara con las siguientes caracteristicas:
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e Serda desarrollada con herramientas de cédigo abierto, lo que lleva a
prescindir de gastos en licencias de aplicaciones 0 programas
propietarios sin dejar de lado la calidad del producto.

e Vaa ser alojada en la nube.

e Plataforma amigable, permitiendo que el usuario final sea capaz de crear
sus propios cuadros de mando, graficos estadisticos, PKI's®, etc., sin
tener que ser un experto en la materia; bastara con que posea el
conocimiento suficiente y necesario para que logre obtener el resultado
esperado.

¢ Procesamiento en tiempo real, logrando que los datos generados en
streaming sean procesados inmediatamente y puedan ser interpretados
y mostrados al instante para que la toma de decisiones sea rapida y
acertada.

e Los datos serdn almacenados de una base de datos no relacional
(NoSql)® para el mejor manejo de datos no estructurados.

e Implantar la plataforma para evidenciar la eficacia y veracidad de los
resultados del analisis.

Hipotesis
Ho: La plataforma inteligente de bajo costo orientada a la nube permitira
implementar  soluciones de Inteligencia de Negocios, reduciendo

significativamente los costos en comparacion con aplicaciones propietarias.

5 Indicador clave o medidor de desempefio o indicador clave de rendimiento, es una medida del
nivel del rendimiento de un proceso.

5 NoSQL: es una amplia clase de sistemas de gestion de bases de datos que difieren del modelo
clésico entidad relacion.
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Hi: La plataforma inteligente de bajo costo orientada a la nube permitira
implementar soluciones de Inteligencia de Negocios, sin reducir significativamente

los costos en comparacion con aplicaciones propietarias.

Categorizacién de las variables de investigacion

Variable Independiente: Prototipo de plataforma en la nube para Inteligencia de
Negocios.

Variable Dependiente: Reduccion de costos y mejora en el manejo de
informacion para la toma de decisiones.

Figura 1

Variables de investigacion

Inteligencia de

Fuentes de -
Negocios

Datos

Herramientas para

Almacén de

datos LT

de decisiones

Prototipo de
Plataforma
en la nube

Toma de
decisiones

Variable Independiente _ Variable Dependiente

Definicién de la Investigacion

Para llevar a cabo la investigacion se ha establecido una metodologia
especifica para el desarrollo de este proyecto que esta basada en diferentes fases
gue buscan obtener un entendimiento del problema y necesidades de una PYME
y con el producto final lograr cumplir los objetivos de esta. Se han definido las

siguientes fases:
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a. FASE | - Investigacion: En esta fase lo que se realiza es un estudio de
la probleméatica en su totalidad. En el caso de este proyecto, se trata
del estudio de las reglas de negocio de una PYME y los datos que esta
posee. Se debe determinar qué informacion va a ser de utilidad para
lograr los objetivos de una PYME. A su vez, también se debe investigar
sobre como las herramientas orientadas a la nube pueden ser de
utilidad para la conexion con estas fuentes de datos.

b. FASE Il — Disefio: Con los resultados de la fase anterior, se disefia un
prototipo que pueda ajustarse a las reglas de negocio de una PYME en
cuestion. Para esto es necesario extraer, transformary cargar los datos
de las fuentes seleccionadas para quedarnos Unicamente con la
informacién que genere ayude a la toma de decisiones y en un dnico
formato.

c. FASE Il - Implementacion: Con el prototipo ya disefiado, es necesario
implementarlo en un ambiente de producciéon (en la nube) y con
informacién real. Se consideran todas las especificaciones y
necesidades de una PYME y se establece un entorno en dénde el
modelo puede ser puesto a prueba de forma controlada.

d. FASE IV - Validacion: Se realizan pruebas del prototipo montado en la
nube para validar su funcionamiento, usabilidad y disponibilidad. En
esta fase se obtienen los resultados de todas las fases anteriores,
validando al final si el prototipo pudo ser aplicado adecuadamente al
giro de negocio de una PYME, mejorando y optimizando la toma de

decisiones.



Capitulo 2 — Marco teérico y estado del arte

En la actualidad estamos rodeados constantemente de grandes cantidades
de datos que crecen excesivamente. Estos datos al ser analizados y estudiados
pueden otorgar informacion realmente valiosa para una persona o empresa. El
problema para analizar adecuadamente estos datos es que requerimos
tecnologias poco convencionales que han sido desarrolladas especificamente

para dar solucion al andlisis de grandes cantidades de datos.

Big Data

Es un término que se usa frecuentemente en la actualidad para referirse a
grandes volumenes de datos. Dichos datos pueden ser estructurados y no
estructurados. También pueden presentarse en varios tipos de formatos como por
ejemplo: .txt, . mp3, .mp4, .json, etc. Estos datos pueden estar almacenados en

discos duros o ser tomados en tiempo real via streaming.

El Big Data esta revolucionando la forma en que las empresas funcionan al
permitir que grandes cantidades de datos puedan ser analizados para obtener
resultados que ayuden a tomar mejores decisiones y movimientos estratégicos a

la empresa.

Cada documento sobre las técnicas de procesamiento de informacion
innovadora y rentable ha sido desarrollado en cddigo abierto dentro del

ecosistema cada vez mas grande llamado Big Data.

Hoy en dia, tenemos varias herramientas que facilitan la recoleccién,
almacenamiento y procesamiento de informaciébn a gran escala. Las

caracteristicas importantes que posee Big Data son conocidas como las 5Vs:
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Caracteristica
Volumen: Segun (IBM, 2016), se generan 2.5 quintillones de bytes de datos
continuamente, con esto se quiere decir que en los Ultimos dos afios sea
generando el 90% de los datos que existen en el mundo hasta la fecha. Por este
motivo el volumen de datos que existe para analizar es realmente enorme

tornandose un tanto complejo.

Velocidad: En cualquier aspecto de tecnologia la velocidad juega un rol muy
importante. Para el analisis del tiempo real es esencial la velocidad en cualquier
empresa, ocasionalmente las empresas necesitan tomar decisiones en tiempos

relativamente cortos lo que conlleva a que el flujo de la informacién sea rapido.

Variedad: Debido a los diferentes tipos de datos que se generan contantemente
por los diversos dispositivos electronicos, Big Data es capaz de procesar y
analizar esta informacioén sin dejar de lado ningun tipo de formato sea audio, video,
texto etc. Tal como se puede apreciar en la Figura 1. En resumen, todos estos
datos son estructurados (creados en base a un modelo de datos o esquema por
ejemplo datos de una base de datos relacional), no estructurados (no estan
creados en base a un modelo de datos o esquema por ejemplo binarios, audio y
video) y semiestructurados (presentan un nivel de estructura y consistencia, pero
no de manera relacional por ejemplo archivos xml, json y datos de sensores). En
muchas ocasiones hay que mezclar diversos tipos de formatos para poder

analizarlos y obtener informacién importante.
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Figura 2
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Con el paso del tiempo estas caracteristicas no fueron suficientes para
describir todo lo que Big Data es capaz de hacer para el almacenamiento,
procesamiento y analisis de informacion apareciendo dos caracteristicas mas las

cuales son:

Veracidad: Debido al volumen y variedad de datos que Big Data es capaz de
procesar, existe mayor incertidumbre en los datos ya que se debe determinar qué

datos son de utilidad y cuales son datos basura o que se pueden marginar.

Valor: Todo el procesamiento y analisis que se realiza sobre los datos, debe
generar valor para la empresa caso contrario Big Data no estaria aportando en

nada a la misma.

En esta tesis las caracteristicas mencionadas son importantes para poder
realizar el andlisis sobre los datos obtenidos mediante streaming y poder generar
valor sobre los mismos. Determinar cual es la mejor técnica de Big Data para

realizar este analisis dara como resultado un mejor producto final.
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Empresas de Renombre

e Facebook

A causa de los mas de 960 millones de usuarios que posee esta red social, el
crecimiento masivo de la informacion se acelera, toda esta informacion Facebook
la almacena en bases de datos relacionales y no relacionales robustas para
soportar millones de consultas que se realizan por dia alrededor del mundo. Todo
lo que hacemos en esta red social queda almacenado como lo son los clics que
hacemos en la publicidad, notificacién, me gusta, comentarios, mensajes enlaces,
fotos, etc. Generan datos que son de valor para que la empresa pueda realizar un

seguimiento de varios registros.

e Twitter

Es considerada la segunda red social mas grande, pero genera menos datos
en comparacion con la aplicacion de citas como Tinder. Por otro lado, los usuarios
de twitter generan millones de Tweets por hora que son almacenados para poder

ser analizados.

e YouTube

El audio y video también pueden ser analizados para poder conocer
tendencias o preferencias en Internet. YouTube es el gigante del video alrededor
del mundo, se dice que cada minuto los usuarios estan cargando mas de 300

horas video.
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Cifras y Hechos
El 91% de las personas que lideran las grandes marcas usan datos de los

clientes para poder tomar decisiones del negocio.

El porcentaje total de los datos totales del mundo se ha creado justo en los

Ultimos dos afios es del 90%.

En el mundo el 87% de las empresas estan de acuerdo en capturar y compartir
los datos correctos, es importante para medir eficazmente el Retorno de la

Inversion (ROI) en su propia empresa.

En Facebook 30 mil millones contenido se comparten por los usuarios en cada

mes.

Ciencia de Datos

La Ciencia de Datos en inglés Data Science, es el estudio que se encarga de
analizar los datos, su objetivo es obtener conocimiento valedero de manera
automatizada desde un conjunto de datos provisto. Mediante la ciencia de datos
estd aportando al desarrollo de nuevas e innovadoras ramas de la ciencia en el

ambito de las humanidades o ciencias sociales.

Al combinar varias ciencias como la estadistica, matematicas, informatica da
como resultado el poder obtener grandes cantidades de informaciéon que no
podriamos obtener antes sin un estudio exhaustivo de los datos. La metodologia
gue emplea un cientifico de datos requiere comprender varios puntos, en gran
parte del trabajo para realizar un analisis de datos eficiente consiste en un

tratamiento previo de los datos (preprocesamiento).
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Con frecuencia las fuentes de informacién estan desordenadas e incompletas
mucho mas en grandes cantidades de datos. Para preprocesar los datos se debe
utilizar hardware y software especializado. Una vez que los datos han sido
preprocesados podemos trabajar sobre ellos de manera eficiente. Luego se debe
iterar varias veces sobre ellos para analizarlos y poder conseguir un modelo de

prediccién apropiado.

Para poder conseguir un modelo de prediccion apropiado hay que analizar
varias veces no se puede conseguirlo en la primera ocasion, este proceso requiere
de mucho conocimiento y experimentacion. El cientifico de datos ademas de
construir modelos tiene también el objetivo de facilitar estos modelos de prediccion
a personas ajenas a la ciencia de datos para obtener valor en dichos datos. Es
decir que no sirve de nada desarrollar un programa que provea patrones a partir
de datos, si no se obtiene valor o una aplicaciéon en produccién que aporte a la

empresa.

Caracteristicas
e Conocer del tema en cuestion a tratar.
e Conocer de las tecnologias de la informacién.

e Dominar mateméticas y estadisticas a buen nivel.

Business Intelligence

Definicion
Business Intelligence es la habilidad para transformar los datos en
informacion, y la informacion en conocimiento, de forma que se pueda optimizar

la forma en que actualmente se toma decisiones en las PYMEs.
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Business Intelligence desempefia un factor relevante y estratégico en las
PYMEs o grandes organizaciones, porque genera una ventaja potencial y a la vez
competitiva, ya que proporciona informacion clave para afrontar los problemas de

negocio (Curto Diaz, 2010).

Caracteristicas

e Accesibilidad a la informacion: Garantizar el acceso de los usuarios a
todos los datos sin que influyan la procedencia de estos.

e Apoyo en la toma de decisiones: Se debe permitir al usuario que
seleccione y manipule los datos que le interesen para realizar un analisis
personalizado que ayude a identificar las fortalezas y debilidades de su
actividad.

¢ Orientacién al usuario final: Sera clave que el sistema sea intuitivo y de

facil manejo para que no importen demasiado los conocimientos técnicos.

Bases de datos

Dependiendo el giro del negocio que desempefie cada empresa, tendra que
realizar un analisis exhaustivo para determinar porque tipo de base de datos optar,
de esta decision dependera que la empresa pueda dar solucién a un requerimiento

gue el cliente solicite.

Relacionales
Las bases de datos relacionales son las que se manejan en los sistemas
tradicionales, que se podia realizar un CRUD para poder dar mantenimiento a la

informacion de una determinada empresa. Esta formada de elementos de datos



16
que poseen relaciones predefinidas, conocidos como tablas que estan

conformadas por columnas Yy filas.

e Tabla: Especificamente son utilizadas para guardar informacion en objetos
gque a su vez van a ser representados en la base de datos.

e Columna: Una tabla puede estar formada por varias columnas, cada una
de ellas posee un determinado tipo de datos.

e Fila: Se podria decir que una fila posee un identificador Unico conocido
como clave primaria, las filas de otras tablas pueden relacionarse por su

clave foranea.

Caracteristicas importantes

e SQL: Es el lenguaje de conosulta que se utiliza en las interfaces
principales de las bases de datos relacionales sus siglas significan
Structure Query Languaje.

e Integridad de los datos: Utilizan restricciones para la integridad de los
datos en la base de datos.

e Transacciones: Se considera que una 0 mas sentencias SQL son una
transaccion de base de datos, las sentencias son una secuencia de
operaciones que llegan a conformar una unidad l6gica de trabajo.

e ACID: Para garantizar que las transacciones tengan integridad en sus
datos, cada transaccion debe cumplir con ser; atémicas, coherentes,

aisladas y duraderas (ACID).

Las bases de datos relacionales mas conocidas y usadas hoy en dia son:

e Oracle
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e SQL Server

o PostgreSql

o MySql
e MariaDB
e Sybase

A los datos de puede acceder de varias maneras sin tener que hacer una

reestructuracion de las tablas de la base de datos (AWS, 2019).

Figura 3

Elementos de una Tabla de base de datos relacional
Atributo

Relacion

Nota. (Guide, 2020)

No Relacionales NoSQL

Estas bases de datos se disefian para modelos de datos especificos y tienen
esquemas flexibles que se usan en aplicaciones modernas. Estas bases en los
tltimos afios han llegado a darse a conocer porque son faciles de desarrollar, su

funcionalidad y el rendimiento a escala.
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Son capaces de soportar una gran variedad de modelos de datos, que pueden ser
datos estructurados o no estructurados como pueden ser documentos, graficos,

video, audio, etc. (AWS, Amazon Web Services, 2019).

Figura 4
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Como funcionan

Estas bases al usar gran variedad de modelos de datos estan optimizadas
para aplicaciones que requieren procesar grandes volimenes de datos
reduciendo la latencia y con el uso de modelos de datos flexibles, generalmente

se indexa y se almacena en un documento suelen manear archivos de tipo JSON.
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Herramientas

Propietarias

A continuacion, se presenta un listado de algunas de las herramientas
propietarias mas utilizadas para la implementacién de una solucién de Inteligencia
de Negocios, destacando los montos que los usuarios deben invertir para poder

utilizarlas.

Tableau
Tabla 1

Tableau descripcion

Version Informacion del producto Vigencia Precio por usuario
del contrato
Tableau Desktop Solucién de Visualizaciony 1 afio $999,00
Personal Edition Analisis para datos
almacenados en archivos
(100 GB)
Tableau Desktop Soluciéon de Visualizaciony 1 afio $1999,00
Professional Edition Andlisis para cualquier
dato
Tableau Online Versibn Hospedada de 1 afio $500,00

(Hosted version of Tableau Server
Tableau Server)

MicroStrategy
Tabla 2

MicroStrategy descripcién

Versién Informacién del Vigencia Precio por
producto del usuario
contrato
DESKTOP Solucién de Visualizacién y 1 afio $600,00

Andlisis para datos
almacenados en archivos

WEB Solucién de Visualizacién y 1 afio $600,00
Analisis para cualquier
dato
MOBILE Disponible en las tiendas 1 afio $600,00

ltunes y Google Play
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ARCHITECT un conjunto de 1 afo $5000,00
herramientas de desarrollo
y migracién que
automatizan procesos,
ahorran tiempo y
administran la aplicacion
durante su ciclo de vida.
SERVER Permite la conexion a 1 afio $1200,00
fuentes de datos mudltiples
incluye herramientas de
administracion y
supervision
CLOUD Amazon Web Services 1 afio $7884,00
MicroStrategy para 25 usuarios Con SQL
~ Standard
IBM - Cognos
Tabla 3
IBM — Cognos descripcion
Versién Informacién del Vigencia Precio por
producto del usuario
contrato
IBM Cognos Informes, planes  de 1 afio $633,00
Express Business  instrumentos y consultas
Intelligence User  en autoservicio para todos
per Authorized User los usuarios (Licencia +
SW Subscripcion &
Soporte)
Cognos Express Modelado hipotético 1 afo $1148,00
Performance Informacién racionalizada
Management User de recopilacion,
agregacion y  analisis
Entorno de planificacién
intuitivo Completa
integraciéon con Microsoft
Excel
IBM Cognos Minimo 25  usuarios. 1 afo $12000,00

Analytics on Cloud

Incluye:

* Ad hoc reporting

» Extensible visualization
Dashboards

*User and role
management

*Mail  delivery  service
*Mobile applications

*User storage up to 100GB
*Disaster recovery up to
100GB
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Cdédigo Abierto (Open Source)

Dentro de las herramientas que seran consideradas para la
implementacion de la plataforma inteligente y que cumplen con las caracteristicas
de poder ser montadas en la nube y de ser de cédigo abierto, tenemos las

siguientes:

ELK Stack (Beats, Logstash, Elasticsearch, Kibana)

Es una coleccién de software de cAdigo abierto que ayuda a proporcionar
informacion en tiempo real sobre los datos que pueden ser estructurados 0 no
estructurados. Uno puede buscar y analizar datos usando sus herramientas con

extrema facilidad y eficiencia.

Figura 5
Vision global del Stack ELKB

Kibana

Elasticsearch

Nota. (Elastic, Elastic, 2019)
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Beats

Se conoce a los Beats como cargadores de datos livianos, esta
desarrollado en Go, se debe instalar en sus respectivos servidores para capturar

todo tipo de datos:

e Registros
e Métricas

¢ Datos de paquetes de red

Los Beats son capaces de enviar datos directamente a Logstash o Elasticsearch

para que a su vez puedan ser visualizados en Kibana.

Se los conoce como livianos porque tienen una pequefia instalacion,
ademas utiliza recursos limitados del sistema y no tiene dependencias de tiempo
de ejecucién. Existen varios tipos de Beats que estan oficialmente desarrollados
por el equipo de Elasticsearch, pero la comunidad de desarrolla ha ido creado
nuevos o una variacion de los Beats, a continuacién, una lista de los Beats a hoy

en dia;

Figura 6

Familia de Beats

The Beats family

All kinds of shippers for all kinds of data.

= e 1 [/

Filebeat Metricbeat Packetbeat Winlogbeat Auditbeat

K& 2

Heartbeat Functionbeat

Nota. (Elastic, Elastic, 2019)
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Cada Beat tiene una funcionalidad diferente y de gran utilidad a continuacion se

realiza un pequefio resumen de cada uno:

Tabla 4

Descripcion de Beats

Beats Descripcioén
Auditbeat Recopila los datos del marco de auditoria de Linux, Windows y

monitorea la integridad de sus archivos.

Filebeat Lee archivos de registros de colas y logs.

Functionbeat Leay envie eventos desde la infraestructura sin servidor.

Heartbeat Realiza pings remotos para verificar disponibilidad.

Metricbeat Obtiene conjuntos de métricas del sistema operativo y los
servicios.

Packetbeat Monitorea la red y los paquetes de las aplicaciones.

Winlogbeat Obtiene y envia registros de eventos de Windows.

Nota. (Elastic, Elastic Beats, 2019)

Elasticsearch

Es un motor de blsqueda y analisis RESTful’ distribuido, capaz de resolver
un namero creciente de casos de uso. Como el corazon de Elastic Stack,
almacena centralmente sus datos para que pueda descubrir lo esperado y
encubrir lo inesperado. Elasticsearch le permite realizar y combinar muchos tipos
de busquedas: estructuradas, no estructuradas, geograficas, métricas, etc. Se

basa en el lenguaje de programacién Java, lo que permite que Elasticsearch se

" RESTful: define un conjunto de principios arquitectonicos por los que se pueden disefiar servicios
Web
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ejecute en diferentes plataformas. Permite a los usuarios explorar una gran

cantidad de datos a muy alta velocidad.

Logstash

Es una fuente de procesamiento de datos de cédigo abierto del lado del
servidor que ingiere datos de una multitud de fuentes simultaneamente, la
transforma y luego la envia a su "repositorio" favorito (como Elasticsearch). Los
datos a menudo se encuentran dispersos o almacenados en muchos sistemas y
en muchos formatos. Logstash admite una variedad de entradas que extraen
eventos de una multitud de fuentes comunes, todas al mismo tiempo. Ingiere
facilmente de sus registros, métricas, aplicaciones web, almacenes de datos y
diversos servicios de AWS, todo en forma continua y en tiempo real. Logstash
tiene un marco conectable con mas de 200 complementos. Permite mezclar,
combinar y organizar diferentes entradas, filtros y salidas para trabajar en armonia

de pipelines.

Kibana

Es una plataforma de analisis y visualizacién de codigo abierto disefiada
para trabajar con Elasticsearch. Kibana se utiliza para buscar, ver e interactuar
con los datos almacenados en los indices de Elasticsearch. Puede realizar
facilmente analisis de datos avanzados y visualizar sus datos en una variedad de
cuadros, tablas y mapas. Kibana facilita la comprension de grandes volumenes de
datos. Su sencilla interfaz basada en navegador le permite crear y compartir
rapidamente cuadros de mando dindmicos que muestran cambios en las

consultas de Elasticsearch en tiempo real (Gormley & Tong, 2015).
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Figura 7
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Amazon Elasticsearch Service

Amazon Elasticsearch Service es un servicio completamente administrado
gue le facilita la implementacion, la seguridad y la operacion de Elasticsearch a
escala sin tiempo de inactividad. El servicio ofrece las APl de Elasticsearch de
cédigo abierto, el complemento Kibana administrado e integraciones
con Logstash y otros servicios de AWS, lo que le permite incorporar datos de
forma segura de cualquier fuente y buscarlos, analizarlos y visualizarlos en tiempo
real. Amazon Elasticsearch Service le permite pagar solo por lo que usa, no hay
costos iniciales ni requisitos de uso. Con Amazon Elasticsearch Service, obtiene
la pila de ELK que necesita, sin la sobrecarga operativa (AWS, Amazon Web

Services, 2019).

Dentro de los principales beneficios que Amazon Elasticsearch Service

ofrece, se encuentran los siguientes:

e Implementacion y administracion sencilla.


https://aws.amazon.com/elasticsearch-service/the-elk-stack/kibana/
https://aws.amazon.com/elasticsearch-service/the-elk-stack/logstash/
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¢ Integracién con herramientas de codigo abierto y servicios de AWS.
e Facilmente escalable.

e Seguridad y conformidad.
e Alta disponibilidad.

e Rentabilidad.

Funcionamiento

Figura 8

Esquema de funcionamiento de Amazon ElasticSearch Service
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Capitulo 3 — Disefio del prototipo

Disefio de la arquitectura basada en la nube

Figura 9

Diagrama de arquitectura
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La fuente de los datos puede ser muy diversa ya sean datos estructurados

0 no estructurados. Estos datos estaran alojados en servidores, repositorios,

bases de datos, logs etc. En este punto los datos no poseen ningun valor, para

ello Beats nos sera de gran ayuda, este médulo leera los datos y podra darles un

primer tratamiento a los datos.

Para el presente proyecto, las fuentes de datos no estan ligadas a un

PYME especifica, por tal motivo la fuente de datos puede pertenecer muy diversa

de acuerdo con cada giro del negocio de cada PYME, tan solo bastara con los

lineamientos que uno de los expertos de la empresa nos provea para poder

realizar el tratamiento a los datos.
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Beats
Beats es de gran importancia ya que posee varias caracteristicas y tipos
de Beats que se pueden usar y con ello solventar algun tipo de necesidad que el

cliente solicite.

Como se menciond anteriormente Beats serd el encargado de leer los
datos y realizar un pequefio tratamiento a los mismo, tal como ignorar ciertos
registros, aplicar expresiones regulares, cabe recalcar en aqui no se debe realizar

el tratamiento a los datos ya que el encargado de realizar esta tarea es Logstash.

Figura 10

Paso de datos de Beats a Logstash

. Beats W Logstash
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Nodes (X)

Para este proyecto usaremos filebeat ya que es el Beat que nos brinda las
caracteristicas que necesitamos para tratar a los datos de diversas PYMESs este

beat es ampliamente usado en el mundo por sus fortalezas y bondades.
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Filebeat

Es un ligero cargador que se encarga de centralizar y reenviar los datos
de registro. Se lo instala como un agente en los servidores, también es capaz de
supervisar los archivos de registro o las ubicaciones que nosotros especifiquemos,
una vez que los recopila los puede reenvia a Elasticsearch o Logstash para su

respectiva indexacion.

Asi es como funciona Filebeat: cuando inicia Filebeat, inicia una o mas
entradas que se ven en las ubicaciones que ha especificado para los datos de
registro. Para cada registro que Filebeat localiza, Filebeat inicia una cosechadora.
Cada recolector lee un Unico registro para contenido nuevo y envia los nuevos
datos de registro a libbeat, que agrega los eventos y envia los datos agregados a

la salida que ha configurado para Filebeat (Elastic Docs, 2019).

Figura 11

Como trabaja Filebeat
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Nota. (Elastic Docs, 2019)
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Logstash
Logstash recibe como entrada los datos que son proveidos por Beats y
sera el encargado de realizar el tratamiento de los datos a profundidad, se
encargara de depurar la data seguin sea la necesidad del cliente, para que
posteriormente se almacene en Elasticsearch. Se podria leer directamente los
datos desde Logstash sin pasar por Beats, pero se perderia todas las bondades

que Beats proporciona.

Figura 12

Paso de datos de Logstash a Elasticsearch
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Para este proyecto no se van a establecer filtros previamente definidos, los
patrones y filtros que se vaya a aplicar, dependera de la decision y necesidades
de la PYME, un especialista de la empresa sera en el cargado de definir estos

filtros y patrones. Se debe definir un especialista por cada empresa.
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Input

Logstash tiene la capacidad de procesar al mismo tiempo diferentes datos
de entrada como bases de datos, archivos de logs, repositorios, archivos de texto,

etc.

Figura 13

Diferentes inputs soportados por Lostash
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Nota. (Elastic, Elastic, 2019)
Filter

En este apartado se realiza el parseo y transformaciéon dinamica e
independientemente de su estructura o complejidad. Se aplican patrones o
expresiones regulares de acuerdo con lo que solicite el especialista de la PYME,
mediante grok podemos aplicar patrones o expresiones regulares, también

Logstash puede descifrar las coordenadas geogréaficas mediante IP.
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Figura 14

Vista de Filter dentro de Logstash
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Nota. (Elastic, Elastic, 2019)

Output

Logstash es capaz de soportar una gran variedad de salidas gracias a sus
diversos plugins como por ejemplo archivos csv, Elasticsearch, email, http, Kafka,
consola, websocket, etc.

Figura 15

Diferentes Outputs soportados por Logstash
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Nota. (Elastic, Elastic, 2019)
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Elasticsearch
En Elasticsearch sera donde alojemos nuestros datos que previamente fueron
recolectados y tratados, es una base de datos distribuida, se encarga de distribuir

toda la informacién en cada uno de los nodos por lo tanto es:

e Tolerante a fallos

e Alta disponibilidad

Por otro lado, no solo distribuye la informacién si no también distribuye el
procesamiento. Al realizar una consulta o busqueda si la informacion se encuentra
distribuida, cada uno de los nodos sera el que procese la informacién y retorne los

resultados, teniendo mejores rendimientos.

Figura 16

Paso de datos de Elasticsearch a Kibana
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Kibana
Los resultados se visualizaran en Kibana en un dashboard dindmico, en el
cual se podra realizar filtros e histogramas para una mayor comprension de los
datos que fueron analizados, sera de gran ayuda en la toma de decisiones a nivel

operacional y gerencial.

Ademads, es un sistema analitico de codigo abierto que permite hacer
analisis y busquedas creando dashboard dinAmicamente. Se considera Kibana
como una plataforma de analisis y visualizacion de cédigo abierto que trabaja con
Elasticsearch. Tiene la capacidad de realizar analisis de datos avanzados y

visualizar los datos en una variedad de gréficos, tablas y mapas.

Es de gran ayuda porque nos facilita el analisis de grandes volimenes de
datos gracias a su interfaz simple permite crear y compartir rapidamente paneles
dindmicos que muestran cambios en las consultas de Elasticsearch en tiempo real

(Elastic Docs, 2019).

Figura 17

Visualizaciones en Kibana

[Logs] Web Traffic

Nota. (Elastic, Elastic, 2019)
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Disefio de modelos de datos
Como el presente proyecto trata de una plataforma orientada a la nube para
brindar soluciones de Inteligencia de Negocios a PYMES, definir un Gnico modelo
de datos resulta inapropiado tomando en cuenta que para cada PYME tanto las
fuentes de datos (Bases de datos, archivos planos, APIs, etc) como las reglas de
negocio son diferentes; es necesario definir un modelo genérico que pueda

aplicarse particularmente a cada PYME.

Modelo de datos

Considerando lo anterior, hemos utilizado la metodologia CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining). Porque proporciona una
descripcion del ciclo de vida de un proyecto de analisis de datos de forma
normalizada, ademas contempla el proceso de analisis de datos como un proyecto
profesional, estableciendo asi un contexto mucho mas rico que influye en la

elaboracion de los modelos de datos.

CRISP-DM define las siguientes fases dentro del ciclo de un proyecto:

e Comprension de los datos (Business understanding).
e Comprensioén del negocio (Data understanding).

e Preparacion de los datos (Data preparation).

¢ Modelado (Modeling).

e Evaluacion (Evaluation).

e Despliegue (Deployment).

En base a esto el modelo de datos que se definid para el proyecto queda de

la siguiente manera:
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Figura 18

Modelo de datos
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En dénde las fases 1y 2, cambian o se implementan de forma particular

segun las fuentes de datos y giro de negocio de la PYME.

Metodologia
Definicion

La metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data
Mining) contempla el proceso de analisis de datos como un proyecto profesional,
estableciendo asi un contexto mucho mas rico que influye en la elaboracién de los
modelos. Este contexto tiene en cuenta la existencia de un cliente que no es parte
del equipo de desarrollo, asi como el hecho de que el proyecto no sélo no acaba
una vez se halla el modelo id6neo ya que después se requiere un despliegue y un

mantenimiento (Azevedo & Santos, 2008).

Esta metodologia describe las fases para el proyecto, asi como también

las tareas necesarias para cada fase y explica la relacion entre estas.
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Figura 19

Ciclo vital del modelo
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El ciclo de vida de este modelo esta compuesto de seis fases con flechas
gue indican las relaciones y dependencias mas frecuentes entre ellas. El orden de
ejecucion o secuencia de las fases no es necesariamente estricto. Lo que permite
a la mayoria de los proyectos avanzar o retroceder entre fases si asi lo consideran
necesario. A continuacién, se describen cada una de las fases en que se divide

CRISP-DM.
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Fase de comprensién del negocio o problema

La primera fase de la guia de referencia CRISP-DM, denominada fase de
comprension del negocio o problema (figura 2.6), es presumiblemente una de las
mas importantes fases e incluye las tareas de entendimiento de los objetivos y
requerimientos del proyecto desde un punto de vista empresarial o institucional,
con la finalidad de transformarlos en objetivos técnicos y en un plan de proyecto.
Si no se consigue comprender dichos objetivos, sera complicado obtener

resultados de los cuales fiarse.

Para obtener el mejor provecho de Data Mining, es necesario entender de
manera profunda el problema al que se va a dar solucion, esto permite acopiar los

datos adecuados y realizar una correcta interpretacion de los resultados.

Dentro de esta fase es de vital importancia poder transformar el
conocimiento obtenido del negocio, en un problema de Data Mining y en un plan
previo cuyo objetivo sea el alcanzar las metas del negocio (Gallardo Arancibia,

2009).

Una breve descripcion de las principales tareas que intervienen en esta fase

es la siguiente:

e Determinar los objetivos del negocio. Es la primera tarea a realizar, cuyo

objetivo es determinar el problema que se va a resolver.

e Evaluacion de la situacion. En esta tarea se debe graduar el estado de la
situacion actual, considerando: el conocimiento previo disponible acerca

del problema, la cantidad de datos necesaria para dar solucion al
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problema, etc. En esta fase se definen los requisitos del problema, tanto

en términos de negocio como en términos de Data Mining.

e Determinacién de los objetivos de Data Mining. La principal meta de esta
tarea es la de representar los objetivos del negocio en cuestiones de las

metas del proyecto de Data Mining.

e Produccion de un plan del proyecto. Finalmente, esta dltima tarea de la
primera fase de CRISP-DM, tiene como meta desarrollar un plan para el
proyecto, que describa los pasos a seguir y las técnicas a emplear en cada

paso.

Figura 20

Comprensién del negocio y sus tareas
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Fase de comprensién de los datos

Abarca la recopilacién preliminar de los datos, con el propdsito de entablar

un contacto inicial con el problema, adaptandose con ellos, identificando su

calidad y estableciendo las relaciones mas obvias que ayuden a determinar las

primeras hipotesis (Gallardo Arancibia, 2009).

Las principales tareas de esta fase son:

Recoleccién de datos iniciales. Esta tarea se enfoca en la recoleccion
inicial de los datos y su acondicionamiento para Ssu posterior
procesamiento. Tiene como objetivo, crear informes con un listado de los
datos obtenidos, su ubicacion, las estrategias usadas en su recoleccién y

los inconvenientes y soluciones relacionados a este proceso.

Descripcion de los datos. Una vez obtenidos los datos preliminares, estos
pasan a ser descritos, lo que involucra crear volimenes de datos, el

significado de cada campo y la explicacion del formato inicial.

Exploracion de datos. La finalidad de esta tarea es determinar una
estructura genérica para los datos, para lo que se deben aplicar pruebas
gue manifiesten las propiedades en los datos adquiridos, se crean graficos

de distribucién y se construyen tablas de frecuencia.

Verificacion de la calidad de los datos. Se realizan confirmaciones sobre
los datos, para establecer la coherencia de los valores de cada campo, la

cantidad de valores nulos y su distribucion, y para encontrar valores fuera
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de rango, que pueden convertirse en informacién no fiable, la principal

meta de esta tarea es asegurar la consistencia y completitud de los datos.

Figura 21

Comprensién de los datos y sus tareas
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Fase de preparacién de los datos

Una vez realizada la recoleccién de datos, continla su preparacion para
adecuarlos a las técnicas de Data Mining que se utilicen en el futuro, tales como:
visualizacion de datos, de busqueda de vinculos entre variables u otras medidas

para exploracién de los datos.

La preparacion de datos abarca las actividades de seleccion de datos para
ser aplicados en un determinado proceso de modelado, limpieza de datos,

integracion de diferentes fuentes y cambios de formato (Gallardo Arancibia, 2009).

Las principales tareas de esta fase son:

e Seleccién de datos. Esta etapa consiste en seleccionar un subconjunto de

los datos preliminares, en base a los siguientes criterios: calidad de los
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datos (completitud, correccion y limitaciones de volumen) o en los tipos de
datos que estan enlazados con las técnicas de Data Mining establecidas.
Limpieza de los datos. Esta tarea es una de las que requiere mayor tiempo
y esfuerzo, debido a la gran cantidad de técnicas que se pueden utilizar
para mejorar la calidad de los datos con el fin de arreglarlos para la fase
de modelado. Dentro de las técnicas que se pueden utilizar para lograr
este acometido estan: normalizacion de los datos, discretizacion de
campos numéricos, tratamiento de valores ausentes, reduccion del
volumen de datos, etc.

Estructuracion de los datos. Incluye las técnicas y actividades de
preparacion de datos, como creacidén de nuevos atributos a partir de otros
existentes, incorporacion de nuevos registros o conversion de atributos
existentes.

Integracion de los datos. Esta tarea se encarga de crear nuevas
estructuras basandose en los datos previamente seleccionados, por
ejemplo, creacién de nuevos campos tomando como referencia otros ya
existentes, creacion de nuevos registros, unificacion de tablas que
engloben distintos atributos para un mismo objeto, agregacion de nuevas
tablas donde se resuman caracteristicas de varios registros.

Formateo de los datos. La tarea se enfoca principalmente en la
transformacion de la sintaxis de los datos sin alterar su significado o valor,
esto, con la finalidad de posibilitar el uso de alguna técnica de Data Mining
en particular, por ejemplo: la reorganizacién de los registros y/o campos
de las tablas o el acoplamiento de los valores segun las limitaciones del

modelo (borrar comas, espacios en blanco, caracteres especiales, etc.).
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Figura 22

Preparacion de los datos y sus tareas
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Fase de modelado

En esta fase se eligen las técnicas de modelado adecuadas para el proyecto
de Data Mining. Las técnicas que se van a emplear en esta fase son seleccionadas

basandose en las siguientes pautas:

o Debe ser apropiada al problema.

e Se debe disponer de los datos necesarios.

o Debe adaptarse a los requisitos del problema.

o Ofrecer un tiempo prudente para obtener un modelo.

e Se debe poseer el conocimiento justo y necesario para aplicar la técnica.
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Las principales tareas de esta fase son:

Seleccion de la técnica de modelado. La tarea esté orientada a seleccionar
una técnica de Data Mining que se acople al problema que se desea
resolver. Para lograrlo hay que considerar el objetivo del proyecto y su

relacion con las herramientas seleccionadas.

Generacion del plan de prueba. Con el modelo construido, se generan
procesos orientados a probar la calidad y funcionamiento del mismo.
Normalmente se crean dos conjuntos de datos, uno para entrenamiento y
otro para pruebas, de esta forma se consigue medir el modelo generado
con el conjunto de prueba, comparandolo con el modelo basado en el

conjunto de entrenamiento.

Construccion del Modelo. Una vez obtenida la técnica, se procede a
ejecutarla sobre los datos preparados anteriormente, y de esta forma
obtener uno o mas modelos. Las técnicas para modelar poseen un grupo
de parametros que definen las propiedades que tendra el modelo
generado. Seleccionar los parametros representa un proceso basado en

los resultados obtenidos, mismo que deben ser interpretados.

Evaluacién del modelo. La tarea requiere de la interpretacion de los
modelos obtenidos usando de referencia el conocimiento del dominio del

negocio y los casos de éxito del mismo. Expertos en el dominio del
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problema juzgan los modelos dentro del contexto del dominio y expertos

en Data Mining aplican sus propios.

Figura 23
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Fase de evaluacion

La fase se enfoca principalmente en evaluar el modelo, considerando que
se deben cumplir los objetivos y casos de éxito establecidos en el problema. Se
toma en cuenta que la integridad esperada para el modelo es aplicable
Unicamente para el grupo de datos utilizados en el andlisis. Es vital validar el
proceso considerando los resultados con el fin de identificar errores cometidos, y

poder regresar a algun paso previo (Gallardo Arancibia, 2009).

Las principales tareas de esta fase son:

e Evaluacion de los resultados. En los pasos de evaluacion anteriores, se

trataron factores tales como la exactitud y generalidad del modelo
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generado, esta tarea se enfoca en la valoracion del modelo y las metas del
negocio. Ademas, determina si existe algun criterio por el cual el modelo
resulte defectuoso o a su vez identificar si es posible validar el modelo con

un ejemplo real si asi el tiempo lo amerita.

e Proceso de revision. Dentro de esta tarea se valora el proceso de Data
Mining por completo, con la finalidad de identificar factores que puedan

someterse a mejoras.

e Determinacion de futuras fases. Una vez llegada a esta fase, se valoran
los resultados obtenidos hasta el momento, con el objetivo de regresar a
fases anteriores en caso de obtener resultados no satisfactorios. Si la

realidad es la opuesta, se prosigue con la siguiente fase.

Figura 24

Evaluacién y sus tareas
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Fase de implementacién

En esta fase y una vez que el modelo ha sido construido y validado, se convierte

el conocimiento y resultados obtenidos en decisiones y acciones en el &mbito del

negocio. Estas acciones pueden ser recomendadas por quién analiza los datos,

basandose en la apreciacion del modelo o bien pueden ser identificadas al aplicar

el modelo a diferentes grupos de datos. Como un punto extra dentro de esta fase

se debe considerar y asegurar el mantenimiento del proyecto.

Las principales tareas de esta fase son:

Plan de implementacion. Antes de implementar la solucion de Data Mining
en el negocio, se deben tomar los resultados y finalizar construyendo una
estrategia para su implementacion. Todos los procesos o procedimientos
utilizados para la creacion del modelo deben ser documentados para luego
ser implementados.

Monitorizacion y Mantenimiento. Una vez obtenidos los resultados de la
solucion de Data Mining, después de implementarlos en la organizacion,
es recomendable crear estrategias para monitorear y mantener los
modelos. La retroalimentaciébn generada por la monitorizaciéon y
mantenimiento pueden indicar si el modelo estd siendo utilizado
apropiadamente.

Informe Final. Este informe contiene un resumen de las conclusiones y
recomendaciones logradas con el proyecto, ademas de los resultados

obtenidos y la experiencia conseguida durante todo el proceso.
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¢ Revision del proyecto. Al finalizar el proyecto, se reflexiona acerca de los
logros y errores encontrados durante todo el proceso, ademas de

identificar los puntos en los que se deberian aplicar mejoras.

Figura 25

Implementacion y sus tareas
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Capitulo 4 — Desarrollo e implementacién
Seleccién de datos a ser procesado
Para el presente proyecto vamos a hacer uso de bases de datos de PYMEs
alojadas en internet los que se encuentran en diferentes formatos lo cual no es un
limitante para el Stack ELK. Los datos de pruebas son de accidentes de transito

en Estados Unidos del afio 2019.

Desarrollo de procesos de extraccion, transformacién y carga de datos
Para el proceso de extraccion, transformacién y carga de datos se detalla
a nivel técnico cuales fueron los respectivos procesos que se usé para obtener

buenos resultados de cada uno de ellos.

Extraccién de datos

En este proyecto el Beat que usaremos es Filebeat ya que se ajusta a las
necesidades que requerimos, sera quién nos permita cargar los datos mediante

sus diferentes configuraciones por medio de scripts.

Figura 26

Proceso de extraccion de datos
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Para que Filebeat sea capaz de cargar los datos debemos especificar la
ruta del archivo que va a ser cargado, si es de una base de datos se realiza

mediante jdbc o cualquiera de los diversos tipos de que soporta filebeat.

Script de configuracién para carga de datos con Filebeat

En este script se puede especificar ciertas caracteristicas que Filebeat
puede adoptar a continuacion se detalla la configuracién adoptada para la carga

de datos de datos:

Se debe habilitar a Filebeat para que sea capaz de cargar data, por defecto

su estado esta como deshabilitado:

Figura 27

Configuracion para habilitar carga de datos

Se especifica la ruta de donde se va a cargar el origen de los datos como

se explicé previamente puede ser di diversos formatos.

Figura 28

Configuracion path de origen de datos

Se puede realizar el primer tratamiento o filtro a los datos con el uso de

expresiones regulares, estas expresiones regulares se aplicardn de acuerdo a

cada PYME, cabe dar a notar que no se debe tratar de hacer un tratamiento
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exhaustivo de los datos en Filebeat ya que no es el encargado de esta tarea, quién

es el encargado es Logstash.

Figura 29

Configuracion de exclusion de primera fila con expresiones regulares

Definicion de la salida (output) de los datos que fueron cargados por
Filebeat, aqui se puede definir si los datos van directamente a Elasticsearch o a
Logstash, en nuestro caso debera pasar por primero por Logstash para que

posteriormente pase a Elasticsearch.

Figura 30

Configuracioén de la salida (output) de los datos

Si se pretende poder monitorizar Filebeat desde Kibana se debe realizar
una configuraciéon adicional para que se pueda realizar dicha monitorizacion
mediante X-pack.
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Figura 31

Configuraciéon monitorizacion mediante X-pack

Toda esta configuracién es necesaria para poder cargar los datos en Beats

y aplicar un pequefio tratamiento a los datos.

Inicio del servicio Filebeat

Mediante la terminal de Linux o cmd en Windows se puede iniciar el

servicio de Filebeat mediante el siguiente comando:

Figura 32

Inicio del servicio Filebeat

diego@diego-cabrera: ~/Documentos/ELKB/filebeat-7.5.1-linux-x86_64

Transformacién de datos

Para que los datos puedan ser transformados de pasar por Logstash en

donde se aplican filtros y diversas operaciones que Logstash posee en entre todas
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sus funcionalidades, en esta parte nos centramos para tratar los datos y realizar

filtros que el especialista de la PYME nos solicite.

Script de configuracién para tratar los datos con Logstash

Se debe crear un script en el que va a estar los filtros y tratamiento que se
va a dar a los datos, para este proyecto se muestra los filtro y tratamientos que
proporcionaron.

El script se divide en tres secciones las que se detallan a continuacion:

Input

Aqui se define de donde provienen los datos de entrada para este proyecto
previamente fueron cargados por Filebeat es por ello que ese sera nuestro input
en Logstash, aqui definiremos también el puerto por el que se levanté Filebeat, se
define un Id y también se pueden agregar campos que pueden ser usados en el

tratamiento de los datos.

Figura 33

Configuracion de input de Logstash

Filter
En esta parte del script sera en donde definiremos los patrones y
expresiones regulares que ayudaran a realizar el tratamiento de los datos

mediante el uso de grok que es uno de los multiples plugins que posee Logstash,
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para poder ir testeando que nuestro patrén o expresion regular aplique a nuestra

data podemos usar grok debbuger que es una herramienta que posee Kibana.

Figura 34

Configuracion para tratamiento de los datos

Output
En el output podemos definir a donde se dirigen los datos en nuestro caso
a Elasticsearch y por consola, las salidas pueden ser diferentes tipos por la

versatilidad de Logstash, su configuracion es la siguiente.

Figura 35

Configuracion output de Logstash
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Inicio del servicio Logstash

Para dar inicio al servicio de Logstash se lo realizar mediante el terminal

de Linux o cmd en Windows con el siguiente comando:

Figura 36

Inicio del servicio Logstash

Pruebas de transformacién de datos

Para realizar pruebas de transformacion de los datos haremos uso de Grok
Debugger que no permite probar datos de entrada y aplicar los patrones y
expresiones regulares y mostrar un resultado en formato JSON si la

transformacion fue exitosa. A continuacién, se muestra un ejemplo en la figura de

una data de prueba.

Figura 37

Data de prueba 1

Sample Data

1 A-95324,MapQuest,241.0,3,2016-09-05 15:23:40,2016-69-05 16:08:40,34.068493, -117.973961000860002, ,,0.0,0ne lane blocked due to accident on I-10 Eastbound

Luego se aplican los patrones y expresiones regulares para el tratamiento de la

data.

Figura 38
Aplicacion de patrones y expresiones regulares

Grok Pattern

Iming}\, %{DATA: trafficSignal}\,%{DATA: turningLoop}\ , %{DATA: sunriseSunset}\ , %{DATA: civilTwilight}\ ,%{DATA: nauticalTwilight}\ ,%{DATA:atronomical Twilight}
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En el caso que los patrones proporcionados por Grog no se adapten a un
dato a un requerimiento que solicite el especialista de la PYME podemos

personalizar nuestros propios patrones usando expresiones regulares.
Figura 39
Patrén personalizado
v| Custom Patterns
Enter one custom pattern per line. For example:

POSTFIX_QUEUEID [@-9A-F]{1@,11}
MSG message-id=<%{GREEDYDATA}>

FACT_TIME %{YEAR}-%{MONTHNUM}-%{MONTHDAY} %{HOUR}:?%{MINUTE}:%{NUMBER}

Una vez terminado la aplicacion de los patrones y expresiones regulares
para el tratamiento de la data realizamos la prueba y podremos observar si la

transformacion de los datos se realizé con éxito.

Figura 40

Transformacion de datos exitosa

Structured Data
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Carga de datos

Para poder hacer una revision a la carga de datos, lo validaremos mediante
la interfaz de administracién de Elasticsearch que esté alojada en Kibana ahi
podemos ver los archivos indexados con el nombre del indice que proporcionamos

previamente.

Figura 41

Datos indexados

Index Management © Index Management docs
Indices Index Templates
Update your Elasticsearch indices

dividuall - bult X Include rollup indices X Include system indices

naiviauaily or in buik.

Q Searct Lifecycle status C Reload indices
Name Health Status Primaries Replicas Docs count Storage size
Icoog1stash-2020.01.09-000 yellow open 1 1 4 67.2kb
log-generator-2020.01.10 yellow  open 1 1 37 248.8kb
tesis-2020.01.10 yellow open 1 1 359844 355.2mb

Rows per page: 10 v

Pruebas de carga de datos

Para poder validar que los datos se cargaron exitosamente se lo hace
mediante la interfaz de Kibana la que no proporciona un aspecto visual de los

datos que fueron cargados, indexados, tratados y listo para ser visualizados.
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Figura 42

Prueba de carga de datos

New Save Open Share Inspect

B~  Searct KaL @@~  Last30days Show dates

(S) + Add filter

tesis-* (change) 359,844 hits
Q ' Dec 15, 2019 @ 14:09:32.263 - Jan 14, 2020 @ 14:09:32.263 — Auto ~
Search field nar

@ Filter by type 0

Selected fields E

3

3
Avaliable flelds
Popular
¢ @timestamp per 12 hours
¢t city Time « _source
t ountry Jan 10, 2020 ® 13:07:56.170  zjpcode: 94607 humidityPercent: 80.0 crossing: False giveWay: False
2 Gesciaion railway: False pressureIn: 30.83 input.type: log roundabout: False

weatherCondition: O st nauticalTwilight: Day log.offset: 201,218,250

¢t endTime log.file.path: /home/diego/Documentos/ELKB/logs/US_Accidents_May19.csv
¢ temperatureF: 52.0 source: MapQuest junction: False tmc: 201.0

Desarrollo de la plataforma inteligente

Kibana es la encargada de realizar los graficos de barras, pasteles etc.,
gue el especialista de la PYME nos solicite todo esto se realiza en la interfaz de
administracion de Kibana ahi gestionaremos los graficos, visualizaciones y
dashboard que nos soliciten, a continuacion, se proporciona una muestra de un

grafico y el dashboard que se pueden crear.

Figura 43

Visualizacién de gréafico de accidentes por ciudades

Save Share Inspect Refresh

[ v Search KQL f# v Last 30 days Show dates C Refresh

©  +Add filter

Data Options

Metrics

> Slice size Count

Buckets
> Split slices city.keyword: Desc... ® X

© Add

® 00000000 0 00
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Por cada visualizacion que creamos la podemos ir administrado en un

dashborad segun las preferencias del cliente.

Figura 44

Creacion de dashboard

Dashboards

Title Description Actions

Accidentes por ciudades

Rows per page: 20 v

Implantacion de la plataforma en una arquitectura cloud
Para la implantacién de la plataforma en la nube se decidié usar AWS para
ello se tuvo que definir las caracteristicas a nivel de hardware que se requeria,

una vez definido este tema a continuacién se detalla el procesa de implantacion.

Creacion de la cuenta en AWS

Para la creacion de la cuenta se requiere una tarjeta de crédito
internacional para validar la cuenta, en nuestro caso no se pudo utilizar la capa
gratis que oferta AWS, porque previamente se definio las caracteristicas de debia

tener nuestra maquina y la capa gratis de AWS no suple nuestras necesidades.
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Figura 45

Creacion de cuenta e AWS

Create an AWS account

Email address

tesis-elastic@gmail com

Password

AWS account name @

tesis-elastid

‘ Continue

Sign in to an existing AWS account

© 2020 Amazon Web Services, Inc. or its affiiates
All ights reserved

Privacy Policy | Terms of Use

Luego de crear la cuenta vamos a escoger la imagen de la maquina que
vamos a rentar en AWS, para nuestro caso serd un de tipo Ubuntu Server 18.04

64 bits

Figura 46

Seleccion SO maquina virtual

® Ubuntu Server 18.04 LTS (HVM), SSD Volume Type - ami-0d5d9d301c853a04a (64-bit x86) / ami-0fb0129cd568fe35f (64-bit Arm) m
Ubuntu Server 18.04 LTS (HVM),EBS General Purpose (SSD) Volume Type. Support available from Canonical (http:/Amwww.ubuntu.com/cloud/services). = &
® 64-bit (x86)
;
Root device type: ebs Virtualization type: hwv ENA Enabled: Yes 64-bit (Arm)

Ya que elegimos el SO de nuestro servidor escogemos el tipo de instancia

es decir cuanta RAM vamos a requerir para nuestro proyecto requerimos 4 Gb.
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Figura 47

Tipo de instancia y RAM

e AM 2. Choose Instance Type nfigure Instance 4. Add Storage Add Tog snfigure Security Gro Review

Step 2: Choose an Instance Type
Amazon EC2 pro stance type i
capacty, and give yc choose the app:

e cases. |

ns. They have varying combinations of CPU, memory, storage, and netw

for your applicatio

\ey can meet your computing needs
Filter by:  All instance types v Current generation v Show/Hide Columns

Currently selected: 12.medium (Variable ECUs, 2 vCPUs, 2.3 GHz, Intel Broadwell E5-2686v4, 4 GIB memory, EBS only)

EBS-Optimized Availabie 1Pvé
Family v Type v vCPUs (| Memory (GiB) v Instance Storage (GB) | ~ v Network Performance | ~
i Support (|

General purpose 12 nanc 1 05 EBS only Low to Moderate Yes
General purpose f2micr 1 1 £BS onl Low to Moderate Yes
; E 5 2 f k Z
General purpose 2.small 1 2 EBS only Low to Moderate Yes
™ General purpose ©2.medium 2 4 £8S only - Low to Moderate Yes
General purpose 12.large 2 8 EBS only Low to Moderate Yes
General purpose 12 xlarge 4 16 EBS only Moderate Yes
General purpose 12.2xarge 8 32 EBS only Moderate Yes

Ahora tenemos que definir cuanto almacenamiento requerimos, en nuestro

caso requerimos un disco SSD con 8 GB.

Figura 48

Capacidad y tipo de disco

1 Choose AMI 2. Choose Instance Type 3. Configure Instance 4. Add Storage e St Revie
Step 4: Add Storage
Your instance ched with th

Throughput Delete on
Volume Type | Device | Snapshot i Size (GiB) (i Volume Type | 10PS (j (MBls)g ? Termination Encryption §
i
Root devisdal 8 General Purpose SSD (gp2) v N/A L4 E ».

Add New Volume

Y por Ultimo se crea una configuracion para establecer grupos de
seguridad que son de gran importancia para que definir porque protocolos y

puertos pueden realizar peticiones a nuestro servidor.
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Figura 49

Grupo de seguridad

n this page, you can add ru

P and HTTPS ports. You can create a

up

n existing security group

Security group name: launch-wizard-1
Description: aunch-wizard-1 created 2020-01-14714:53:38.131-05:00
Type | Protocol Port Range (| Source || Description (|
SSH A ce 2 Custom v/ /0.0.0.00

o

Add Rule
Una vez que ya se cred nuestra maquina en AWS se nos presentara la
siguiente interfaz en la que nos proveen suficiente informacién para poder

conectarnos a nuestra maquina y gestionar diversos aspectos.

Figura 50

Interfaz de administracion de servidor en AWS

LU G gl Connect  Actions v
JE— Loe e

Qi tags and r search by keyword (7] 1tolofl
[ ] Name * Instance ID 4 Instance Type - Availability Zone ~ Instance State ~ Status Checks ~ Alarm Status Public DNS (IPv4) ~  IPv4 Public IF
a i-0ce9d0384dcc25959  t2.medium us-east-2a @ munning @ 22checks... None \,. ec2-18-224-61-229.us-... 18.224.61.229
»
Instance: || i-0ce9d0384dcc25959  Public DNS: ec2-18-224-61-229.us-east-2.compute.amazonaws.com [_N =A==
Description Status Checks Monitoring Tags
Instance ID  i-Oce9d0384dcc25959 Public DNS (IPv4)  ec2-18-224-61-229 us-east-
2.compute.amazonaws.com
Instance state  running IPv4 Public IP  18.224.61.229
Instance type  t2.medium IPv6 IPs
Finding  Opt-in to AWS Compute Optimizer for Elastic IPs
recommendations. Learn more
Private DNS  ip-172-31-7-85.us-east-2.compute.internal Availability zone  us-east-2a
Private IPs~ 172.31.7.85 Security groups  tesis-elasticsearch. view inbound rules. view

outbound rules v
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Discusién de resultados
Una vez terminado este proyecto se pudo determinar que la plataforma
propuesta es de gran ayuda para las PYMESs, ya que en su mayoria tienen datos
pero solo almacenado en archivos planos, bases de datos etc., sin darles ningun
uso adecuado, es por ello que nuestra propuesta genera valor, porque explotamos
esos datos para convertirlos en informacion util para la empresa, generando valor
agregado al analizar informacion tanto en tiempo real como de datos histéricos,

con ello las PYMEs podran tomar decisiones en menores lapsos de tiempo.

El Stack ELK de Elasticsearch nos permite mostrar resultados faciles de
interpretar debido a sus mdltiples tipos de visualizaciones que proporcionan

informacion relevante, graficos de facil comprension.

Cada PYME pude realizar un indeterminado nimero de visualizaciones de
acuerdo a cada necesidad que tenga, debido a que los datos pueden ser
analizados en tiempo real los graficos también lo haran solo fijando en que lapsos
de tiempo el cliente requiera que se actualicen. Todas estas visualizaciones
pueden ser agrupadas para formar multiples dashboard y agruparlos por cada
departamento que las PYMEs tengan, esta es otra propuesta de valor que

generamos con este proyecto.
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Capitulo 5 - Conclusiones y lineas de trabajo futuro
Conclusiones
Con la realizacion de este proyecto se pudo confirmar que el uso de
software Open Source no limita la calidad de los resultados que se pueden obtener

con un software licenciado similares caracteristicas.

Este proyecto se demuestra que los datos de cualquier tipo de PYMEs, se
pueden tratar y gestionar con la plataforma, tan solo se necesita la ayuda de un
especialista de la empresa para la compresiéon del giro del negocio y con ello

aplicar los filtros y patrones para obtener lo requerido por el cliente.

Al alojar la plataforma en la nube redujo costos de mantenimiento y
respaldo de la informacién debido a las réplicas que oferta AWS, con ello se puede
ofertar a las PYMEs la plataforma con mayor seguridad e integridad de la

informacion.

La metodologia CRISP-DM ofrece un modelo de fases a seguir flexible, ya
gue no es necesariamente secuencial y permite que exista una retroalimentacion
entre fases permitiendo la correccién de errores en caso de identificarlos. En este
proyecto el uso de esta metodologia nos permitié definir modelos de datos que

pueden adaptarse a diferentes giros de negocio.

Lineas de trabajo futuro

Debido a las diversas caracteristicas que proporciona el Stack ELK, se
sugiere como trabajos futuros explotar dichas caracteristicas para proporcionar a
las PYMEs métricas adicionales, para que puedan tomar mejores decisiones o

tener una mejor perspectiva de su negocio.
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Aplicar técnicas de Machine Learning para identificar grupos de datos
similares entre PYMES, De esta forma lograr tener modelos de datos estandar que
se ajusten a las necesidades u objetivos basicos de una PYME, permitiéndonos
tener un enfoque mas profundo en los datos y reglas de negocio propias de cada

PYME.

Publicar APIs Rest con los datos procesados y transformados por la
plataforma, con la finalidad de proporcionar a la PYME informacion de utilidad que
pueda ser utilizada por la misma para la creacion de nuevas aplicaciones que la

ayuden a realizar la gestion de su negocio.
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